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基于深度强化学习的共享单车调度优化方法
李晓丹 1,2  李  冉 1  马迎辉 1

LI Xiaodan   LI Ran   MA Yinghui     

 摘　要               共享单车因其流动特性，常呈现车辆流动的马太效应，部分区域单车堆积，其他区域却单车匮乏，严重

影响车辆周转率，致使单车分布失衡。这种不均衡分布让传统调度方法难以依据实时交通流量、用户需

求分布和单车分布等复杂因素动态地选择最优站点，造成调度成本高、效率低。鉴于此，设计一种基于

深度强化学习的共享单车调度优化方法。综合步行距离、单车电量和支付费用构建用于评估共享单车调

度效果的效用函数。借助构建的效用函数，运用深度强化学习模型在多个调度站点中选择最优站点，并

将其作为优化模型的输入。设定用户满意度最大化和调度成本最小化的目标函数，同时考虑供需平衡和

调度能力等约束条件来建立调度优化模型。通过迭代算法求解此模型得到 Pareto 最优解集，再用加权求

和法根据实际需求选择 Pareto 最优解集中的最优解，生成最优的调度方案。实验结果表明，共享单车调

度成本降低幅度随迭代次数增多而增大，证明该方法在降本增效方面的可行性与有效性。   
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0  引言

共享单车运营目前面临着诸多挑战。由于共享单车使用

灵活，用户需求在时间和空间上分布不均衡，导致共享单车

的分布呈现出较强动态性和不确定性。如工作日早晚高峰时

段，地铁站、写字楼周边共享单车需求旺盛，而住宅区此时

单车过剩；节假日期间，旅游景点共享单车需求则会急剧攀

升。这一供需不平衡的状况及单车自身的流动特性，容易引

发马太效应，进而对共享单车的周转率产生负面影响 。传统

调度方法难以充分考虑实时交通流量、用户需求和单车分布

等复杂因素，不能动态选择最优调度站点，调度成本高且效

率低 [1]。上述因素不仅影响了共享单车运营企业的经济效益，

也降低了用户的使用体验。因此，开展共享单车调度优化研

究具有重要的现实意义。通过深入研究共享单车的调度问题，

探索更加科学、高效的调度优化方法，有助于提高共享单车

的运营效率，降低运营成本，提升用户满意度，进而推动共

享单车行业的可持续发展 [2]。

鉴于此，相关研究积极探索智能化共享单车调度优化方

法以提高调度效率和服务水平。例如，文献 [3] 构建双目标

优化模型，目标为最小化总需求不满足度与调度成本。考虑

高峰时段调度点需求超调度车辆承载能力的情况，设计允许

车辆多时段连续调度且可多次访问同一调度点的策略。用非

支配排序技术求解，选取最高层级解集为 Pareto 最优解，但

缺乏对实时交通流量变化的考虑，非高峰时段交通流量异常

时难以调整，对用户需求分布动态变化适应性不足，致使调

度成本高、效率低。文献 [4] 针对大学城共享单车资源分配

不均构建单目标数学规划模型，综合调度成本与用户满意度

因素。通过调查问卷收集数据、Python 获取实时数据，引入

齐次 Markov 过程预测天气、LSTM 预测单车数量变化趋势，

用遗传算法求解最优调度路径和数量以提出调度优化方案。

但该方法只能预测单车数量变化趋势，不了解单车在不同交

通流量区域的分布和用户需求实时变化，难以精准选择最优

站点，增加了调度成本。

针对上述方法存在的弊端，本文设计了一种基于深度强

化学习的共享单车调度优化方法。深度强化学习模型能够根

据实时的交通流量、用户需求分布以及单车的分布等多种复

杂因素，动态地选择最优站点。该模型具备出色的适应性，

能够更好地应对复杂多变的城市环境。

1  基于效用函数的共享单车调度站点优选

共享单车运营环境复杂，涉及用户、车辆、运营成本等

多方面因素。步行距离影响用户获取单车的便利性，单车电

量关系到车辆的可用性和调度的可行性，支付费用直接与用
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户满意度和运营收益相关。通过构建包含这些因素的效用函

数，能够适应这种复杂的运营环境，对调度效果进行更准确

地评估。在构建效用函数后，根据实际的需求和运营情况，

运用深度强化学习模型在多个调度站点中，有针对性地选择

最优站点，使调度车辆、单车等资源得到更有效地利用。

针对日常通勤中共享单车用户的需求，用户在选择停放

及取车站点时主要关注三大因素：步行距离 sd、单车平均可

用电量 sf 和骑行费用 se。本研究采用深度强化学习模型，结

合实地调研数据校准模型参数，量化用户对不同站点选择的

偏好。用户选择某一站点的效用函数可表示为：

                                     （1）
式中：χ1、χ2、χ3 表示深度强化学习模型参数向量。

运用梯度下降法，对深度强化学习模型进行了参数优化，

具体标定结果如表 1 所示。

表 1  模型参数标定结果

序号 参数名称 标定值

1 步行最短距离系数 -0.45

2 平均可用电量系数 0.32

3 支付费用系数 -0.28

4 深度神经网络层数 3

5 深度神经网络节点数 128

从表 1 可以观察到，用户步行最短距离以及支付费用的

系数均为负值，这揭示了随着步行距离和费用的攀升，用户

倾向于选择这些站点的意愿会减弱；而单车平均可用电量的

系数则呈现正值，意味着随着电量储备的增加，用户选择该

站点及其单车的可能性会随之增强。这一发现与实际情况高

度吻合，据此推导出了用户选择特定取车站点的效用函数，

用于量化用户选择特定共享单车调度站点的效用，从而帮助

共享单车运营商优化调度，公式为：

                            （2）

2  共享单车调度优化模型构建

共享单车作为城市短途出行的重要方式之一，其分布格

局受用户出行习惯影响 [5]。为了精准描绘单车分布状况并优

化调度，本文基于效用函数的共享单车调度站点优选结果，

构建了调度优化模型。该模型将需求趋势相近的区域划分为

虚拟调度“站点”进行协同管理，旨在平衡用户满意度与调

度成本两大要素 [6]。在模型构建过程中，设定了调度站点满

意度最大化目标函数和调度总成本最小化目标函数，并设定

了一系列约束条件，包括单车供需平衡约束和调度能力约束，

以确保模型的实用性和有效性。

共享单车调度优化模型构建流程如图 1 所示。

需求时空特性

用户满意度最大化

目标函数

供需平衡

约束条件

共享单车调度

优化模型

深度强化学习

调度成本最小化

目标函数

调度能力

约束条件

图 1  共享单车调度优化模型构建流程

在构建共享单车调度优化模型时，需平衡用户满意度与

调度成本两大要素。具体而言，设定了调度站点满意度最大

化目标函数，旨在提升用户体验，公式为：

1
max

n

j
j

S s
=

=∑                                                         （3）

式中：S 表示调度站点满意度总和；sj 表示第 j 个调度站点的

满意度；n 表示调度站点的总数。

同时，也制定了调度总成本最小化目标函数，以确保运

营效益，公式为：

1 1
min

n n

jk jk
j k

C c p
= =

=∑∑                                              （4）

式中：C 表示调度总成本；cjk 表示从站点 j 到站点 k 的单位

调度成本；pjk 表示从站点 j 到站点 k 的调度量。

在构建共享单车调度优化模型的过程中，必须设定一系

列约束条件以确保模型的实用性和有效性。这些约束条件包

括，单车供需平衡约束，即每个区域调入的单车数量应等于

调出的数量加上该区域新增的需求，公式为：

1 1

Qn

jk qj j
j q

p p d
= =

− =∑ ∑                                                （5）

式中：pqj 表示站点 q 到站点 j 的调度量；dj 表示站点 j 的单

车需求变化量；Q 表示可调出的站点数量。

调度能力约束，即每次调度的单车数量不得超过调度车

辆的最大装载量，公式为：

,0 jk j kp W≤ ≤ ∀                                                 （6）
式中：W 表示单次调度中所能承载的最大单车数量。此式表

示每次调度的单车数量应在 0 到最大装载量 W 之间。

3  基于迭代算法与加权求和法的模型最优解选取

调度优化问题往往涉及多个目标，而这些目标之间可能

存在冲突情况。例如，提高用户满意度的同时可能会导致调

度成本的增加。针对此类问题，本文提出采用迭代算法来求

解调度优化模型，并获取 Pareto 最优解集。之后，使用加权

求和法，根据实际需求从 Pareto 最优解集中选择最合适的解，

以形成最终的调度方案。这种方法能够综合考虑多个目标，

提供多样化的解决方案、适应复杂多变的环境，并解决单一

解的局限性、平衡多个冲突目标以及提高决策效率和准确性



  2025 年第 1 期 195

智能技术信息技术与信息化

等问题。

首先，初始化共享单车调度优化模型，设置调度站点间

的距离矩阵 Djk（其中 Djk 表示点 j 到点 k 的距离），以及深

度强化学习的相关参数。在模型中，第一个周期起始点为调

度中心，其他周期起始点为上一周期路径最后访问节点。每

组调度选择当前点出发最早的调度车，判断其出发时间是否

超调度周期时长 [7]。未超时，依约束条件生成候选调度点集，

按状态转移概率公式计算各点选择概率：

( ) 1
jk

jk

f D
D ε

=
+

                                                   （7）

式中：ε 表示候选调度点数量。

利用深度强化学习确定下一个调度点，依候选点选择概

率更新站点和调度车状态，持续至组内无调度点可访问，再

进入下一周期。若遍历完所有周期，下一组调度从第一个周

期起始点重新开始，直至全部调度完成。判断当前迭代次数

是否达最大迭代次数，未达则继续迭代，达则终止程序并输

出结果（含 Pareto最优解集）。由于 Pareto最优解集并非唯一，

其中存在多个解在各自目标上达到最优且互不支配的情况，

因此需要进一步处理以找到满足特定需求的最优解。

为选取最优解，给每个目标分配权重，用加权求和法计

算解的总体评价 U(g)。假设有 m 个目标，每个目标的权重为

wm，Pareto 最优解集中的某个解为 g，该解在目标 m 上的值

为 hm(g)，则总体评价计算公式为：

( ) ( )
1

m m
m

U g w h g
=

=∑                                               （8）

通过计算 Pareto 最优解集中各解的总体评价，找出评价

最高的解作为最终最优解，据此生成最优调度方案，用于指

导共享单车调度。

4  实验测试分析

4.1  实验区域

以某城市共享单车调度优化实验区域及其毗邻地带为实

例，实证所构建的深度强化学习模型与算法的有效性与效率。

实验区设 1 个调度中心、8 个调度站点，具体如图 2 所示。

调度中心坐标及各站点位置与需求如表 2 所示。

调度站点

调
度
中
心

分区A

分区B

分区C

分区D

图 2  实验区域分布图

表 2  调度中心及各调度站点位置与需求详情

站点编号 经度 /°E 纬度 /°N 车辆需求 / 辆

调度中心 116.397 128 39.916 527 —

1 116.395 000 39.915 000 50

2 116.396 500 39.917 000 80

3 116.398 000 39.916 000 40

4 116.400 000 39.915 500 60

5 116.401 500 39.917 500 70

6 116.403 000 39.916 500 30

7 116.404 500 39.918 000 90

8 116.406 000 39.917 000 55

在实验区域内，各分区界限分明，调度中心位于各分区

几何中心，利于调度指令高效传达。分区 A 为新兴科技园区，

骑行需求平稳，调度压力小；分区 B 住宅与商业交织，骑行

需求激增，调度调入调出频繁；分区 C 轨道交通网复杂，骑

行需求密集，需更多资源应对调度；分区 D 是休闲区域，早

晚高峰调度策略需灵活调整以适应出行波动。

4.2  实验准备

实验准备阶段，将实验区域高峰期分为 4 个时段，每时

段半小时。早高峰 8:00~10:00，晚高峰 18:00~20:00。调度车

辆平均速度依实验城市高峰数据设为 30 km/h。本实验采用

深度强化学习模型预测和优化共享单车站点调度需求，其关

键参数如表 3 所示。

表 3  深度强化学习模型的关键参数

序号 参数名称 设定值

1 学习率 0.001

2 折扣因子 0.95

3 探索率 0.3

4 神经网络层数 3 层

5 神经元个数 1:128

6 批量大小 64

7 训练轮次 1000 轮

8 优化器 Adam 优化器

将调度计划周期划分为多个等长调度周期，各周期部

署一定数量调度车辆。调度初始阶段，车辆空载从调度中

心出发，按预设策略到各站点装卸共享单车，站点可被多

次访问。调度车辆到站点时，综合考虑下周期单车可用量、

预测需求量和自身承载能力确定装卸量。满足调度需求或

周期时间耗尽后进入下一周期调度。除首个周期外，各周
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期路线起点为上周期最后访问节点，以保证调度连续性与

高效性，两辆调度车辆连续两个调度周期的调度示意图如

图 3 所示。

站点1 站点2 站点3 站点2

调度车1

站点2 站点3 站点4 站点3

调度车2

调度周期1

站点3 站点4 站点5 站点4

调度车1

站点4 站点5 站点6 站点5

调度车2

调度周期2

图 3  连续两个调度周期内的调度示意图

在调度周期 1 期间，两辆车分别由调度中心出发，依照

各自的最优路径开展调度工作；调度周期 2 时，这两辆车会

依据上一周期的结束位置以及新的调度需求，继续执行新的

调度任务。

4.3  实验结果分析

为了验证基于深度强化学习的共享单车调度优化方法的

有效性，在保持其他配置不变的情况下，设定不同的迭代次

数，并对比调度优化前后的调度成本，结果如表 4 所示。

表 4  调度优化前后的调度成本

单位：元

迭代次数 调度优化前 调度优化后

1 1500 1450

2 1480 1420

3 1460 1390

4 1440 1370

5 1420 1350

6 1400 1330

7 1380 1310

8 1360 1290

从表 4 中可以看出，调度优化后的成本降低幅度显著大

于调度优化前的成本降低幅度，这充分表明基于深度强化学

习的共享单车调度优化方法在提高调度效率、降低成本方面

具有显著优势。在本文方法中，深度强化学习模型通过不断

学习和优化，能够根据实时数据以及构建的效用函数，动态

地选择出最优的调度站点。这一操作使得调度方案能够更灵

活地适应复杂多变的城市环境，从而显著提高调度效率并降

低成本。

5  结语

本文提出的基于深度强化学习的共享单车调度优化方

法，在提升共享单车调度效率与服务质量方面成效显著。该

方法有效克服传统调度方式在应对单车分布失衡时的不足，

通过构建效用函数、设定目标函数并考虑约束条件构建优化

模型，再经特定算法求解得到最优调度方案。实验验证其在

降低调度成本方面随迭代次数增加效果明显，这表明该方法

具有很强的可行性与有效性，为城市交通管理的智能化发展

提供了极具价值的范例。展望未来，将进一步深入研究该方

法并拓展其应用场景，为城市交通智能化和可持续发展注入

更多动力。
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